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众包标签的双重置信度推断算法


张　琳，姜高霞，王文剑
（山西大学 计算机与信息技术学院，山西 太原　０３０００６）

摘　要：标记者的知识水平、评价标准等均具有显著差异，导致收集到的标签质量参差不齐，提高标签和
学习模型的质量对众包标签中学习起着关键作用。针对众包标签推断问题，提出了一种双重置信度推断算

法，分别从数据分布特征及标签信息两方面计算得到标记者置信度，再通过此置信度推断数据集的集成标

签，以此提高集成标签的质量。实验结果表明，与其他仅使用标签信息的推断算法相比，所提算法可以得到更
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　　机器学习是现代计算机快速发展的领域之
一，涉及各个领域的应用。目前，研究人员在深度

学习方面取得了很多成果，但其可解释性依然是

难以解决的问题。因此，人在机器学习中的作用

依然不可忽视。众所周知，传统的数据注释依赖

于领域专家，成本高且耗时长，其限制了标签数据

集的获得。而随着众包系统的快速发展，标签数

据的获取变得比较容易，但由于收集的标签中存

在噪声，众包数据训练的学习模型质量通常低于

专家标记数据训练的模型。直观上，学习模型的

质量与标签的质量密切相关，因此提高标签质量

是提高学习模型质量的一个直接途径。

在众包平台获取带噪声的标签数据集后，通

过设计算法，从多个标签集合中归纳出一个完整

的标签，这些算法被称为真相推理算法（ｇｒｏｕｎｄ

ｔｒｕｔｈｉｎｆｅｒｅｎｃｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ）。在不知道某实例真实
标签的情况下，一般使用真相推理算法推断其真

实标签，但单纯的推理算法的学习是相对困难的。

因此，利用实例数据分布信息帮助推理算法推断

真实标签十分重要，且希望每个实例的集成标签

为其真实标签。

使用重复标签来提高标签质量可以追溯到

２０多年前，Ｓｍｙｔｈ等在１９９４年使用极大似然估计
算法和重复标记去解决金星图像标记的不确定

性［１］。多人投票机制（ｍａｊｏｒｉｔｙｖｏｔｅ，ＭＶ）是一种
最简单高效的方法，除了ＭＶ算法，近几年还提出
了一些其他的推理算法。这些推理算法可以根据

其数学方法分为两类：基于机器学习的算法和基

于线性代数的方法。基于机器学习的方法是当前

研究的主流，早在１９７９年，Ｄａｗｉｄ等提出了一种
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基于最大似然估计的真相推理算法（ＤａｗｉｄＳｋｅｎｅ
ｍｏｄｅｌ，ＤＳ）［２］，除了为每个例子推断出集成标签
外，ＤＳ还为每个贴标签者估计了混淆矩阵；
Ｄｅｍａｒｔｉｎｉ等提出的 ＺｅｎＣｒｏｗｄ［３］算法通过对标记
者质量建模来确定每个样本属于特定类的概率，

但其没有关注任务难度；而 Ｗｈｉｔｅｈｉｌｌ等提出的
ＧＬＡＤ［４］算法则在此基础上，对任务难度建模，将
此结果应用到对标记者质量的建模中，使推断结

果具有更高的准确性，但导致其代码运行迭代过

程十分缓慢。Ｓｈｅｎｇ等和 Ｉｐｅｉｒｏｔｉｓ等分别于２００８
年和２０１４年在研究了ＭＶ算法后，提出了简单的
概率模型来描述单样本的标签质量［５－６］，但其假

设每个标签的质量均相同。Ｊｕｎｇ等在２０１１年针
对实例，提出了一种利用评分机制和权重提高

ＭＶ精度的方法［７］，其中推理模型通常是基于概

率图形模型，在概率图形模型中进行推理的一种

重要的主流通用方法是期望最大化（ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ
ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭ）算法。２０１４年 Ｌｉ等在 ＤＳ模型
下推导了具有任意有限标记者和项目数的一般类

型聚合规则的错误率边界［８］，可用于设计最优加

权多数投票。Ｋｈｅｔａｎ等在２０１６年也分析了广义
ＤＳ模型下众包的可靠性［９］。在基于 ＤＳ改进的
模型中，当类的数量较大而标签的数量较少时，会

造成混淆矩阵十分稀疏。

众包通常基于两个基本的共同假设：贴标签

者有不同的可靠性，并且独立做决定。一些推理

算法只遵循这些假设，例如 ＤＳ和 ＺｅｎＣｒｏｗｄ。而
Ｒａｙｋａｒ等［１０］还基于标签标记者在提供标签时的

偏见，ＩＥＴｈｒｅｓｈ［１１］则是基于了学习者的经验，正标
签 阈 值 （ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｌａｂｅｌｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ，
ＰＬＡＴ）［１２］方法假设标签者对消极和积极的例子
有不同的校正率，ＬＣＭＥ［１３］算法假设每个项都属
于一个潜在类，标签程序对同一类的项具有一致

的视图，但对不同类的项具有不一致的视图。

由于仅根据带噪音的标签推断实例的真实标

签比较困难，因此除了一般的真相推理算法外，近

几年一些学者提出了根据实例特征和标记者影响

等因素去提高标签集成效果的方法。Ｔｉａｎ等在
２０１８年提出了Ｍ３Ｖ算法［１４］，Ｒｕｉｚ等在２０１８年提
出了一种通过变分高斯过程从众包中学习正确标

签的方法［１５］。还有一些学者提出不学习真相推

理算法，而直接根据带噪音的标签集学习分类算

法。另一些学者利用多任务学习方法去处理众包

标签噪音，也取得了不错的效果。目前来看，利用

其他信息提高众包标签集的集成算法效果是可行

的。但现有的算法在多分类问题中的表现相对较

差，且在众包系统中获取标签时，标记者越少代价

越小，因此希望可以在获取的众包标签数较少的

情况下得到较优的标签推断结果。由此考虑使用

聚类算法研究众包噪音标签过滤问题。本文提出

的算法主要通过对实例特征聚类及分析标记者相

似性两部分来提高标签推断的准确率。

１　单标记众包标签的双重置信度算法

１．１　问题描述

众包标签推断问题是基于样本特征及多标签

数据等信息推断实例的真实标签。众包数据Ｄ＝
｛〈ｘｉ，^ｙｉ，ｙｉ〉｝

ｎ
ｉ＝１，标签数据集 ｌａｂｅｌ＝｛ｌｉ｝

ｋ
ｉ＝１。其

中，ｎ表示样本总数，ｘｉ表示样本特征，^ｙｉ表示实例的
真实标签，ｙｉ表示标记者提供的数据标签，ｙｉ∈ｌａｂｅｌ，
ｋ表示类别数。标记者数据集ｗｏｒｋｅｒ＝｛ｗ１，ｗ２，…，
ｗｍ｝，其中ｍ表示标记者总数。

１．２　双重置信度计算方法

由于提高集成标签的质量面临巨大的挑战，

许多研究人员试图在标签聚合过程中引入更多的

先验信息，这些方法违反了通用标签聚合的不可

知前提，即除了收集的噪声标签外，不能使用任何

先验知识。实例的特征携带有价值的信息，如果

可以应用适当的机器学习方法，这些特征可以帮

助识别和分类这些项目。因此，在标签推断过程

中完全忽略实例的特征是不明智的，且应用特征

并不违反不可知论的先决条件。

本文算法主要通过设置标记者置信度推断实

例的集成标签。标记者置信度由两部分确定：第

一部分是通过聚类算法将实例的特征部分聚类，

再根据聚类结果和标记者提供的标签，确定每位

标记者的正确率，从而得到标记者置信度的第一

部分基于数据分布特征的置信度；第二部分通过

计算标记者提供的标签间的相似度得到基于标记

信息的置信度，若某位标记者与其他标记者提供

的结果越相似，则其置信度越高。将两部分置信

度合并，由此得到完整的标记者置信度。

１．２．１　基于数据分布特征的置信度
通过对数据特征执行聚类算法得到基于数据

分布特征的置信度。通常数据集中大多数的数据

标记问题是较为简单的，标记者可以较容易地为

这些问题打出正确的标签，而对于较为困难的一

部分数据，标记者所提供的标签很有可能是错误

的，这时可以通过聚类结果与某一组标签的一致

性来确定某个标记者的置信度，从而提高标签推

断结果的准确率。

·８７·
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图１通过一个简单的例子来说明聚类置信度
的可行性。图中圆形、正方形、三角形分别表示

３类数据，图 １（ａ）表示数据的真实分布情况，
图２（ｂ）表示标记者 ｗ１提供的数据划分结果，
图１（ｃ）表示另一标记者 ｗ２提供的数据划分结
果，图１（ｄ）表示将原始数据进行聚类得到的分类
结果。

图１中两位标记者在为众包数据提供标签时
均存在错误标签，而此时有较为可靠的聚类结果，

则可利用这一结果帮助确定标记者的置信度。

由于采用了聚类算法，因此聚类结果与众包

标记结果的相似性采用常见的聚类评价指标

ＲａｎｄＩｎｄｅｘ系数表示，将其作为标记者的第一部
分置信度：

ｖ１＝Ｒ＝
Ｔｐ＋Ｔｎ

Ｔｐ＋Ｆｐ＋Ｔｎ＋Ｆｎ
＝
Ｔｐ＋Ｔｎ
Ｃ２ｎ

（１）

式中：Ｔｐ表示在聚类结果和标记者提供的标签中
均属于同一类的实例数；Ｔｎ表示在聚类结果和标
记者提供的标签中均不属于同一类的实例数；Ｆｐ
表示聚类结果属于一类，而标记者提供的标签不

属于一类的实例数；Ｆｎ表示聚类结果不属于一
类，而标记者提供的标签属于一类的实例数；ｎ表
示实例数。

１．２．２　基于标签信息的置信度
在众包数据中，某位标记者与其他标记者所

提供的标签信息越相似，则这位标记者提供的标

签越可信。因此，将标记者之间的相似性作为标

记者置信度的一部分，用以计算完整的置信度。

用ｐａｂ表示标记者 ａ与标记者 ｂ所提供的标
签信息间的相似度，ｐａ表示标记者 ａ与其他标记
者的平均相似度，ａ，ｂ∈（１，ｍ）。

根据某位标记者为某个实例提供的标签 ｙｗｉ
计算其与其他标记者提供标签的相似度ｐａｂ，再将
每个标记者与其他标记者的相似度相加，根据

式（３）求得平均相似度 ｐａ，即为第二部分置信
度ｖ２。

ｐａｂ ＝
１
ｎ·∑

ｎ

ｉ＝１
Ｉ（ｙｗａｉ ＝ｙ

ｗｂ
ｉ） （２）

ｖ２ ＝ｐａ ＝
１
ｍ－１· ∑

ｍ

ｂ＝１，ｂ≠ａ
ｐａｂ （３）

根据上文分别得到基于数据分布特征和标签

信息的置信度ｖ１和ｖ２，ｖ１，ｖ２∈（０，１），计算两者的
几何平均值Ｖ，即标记者置信度，其中Ｖ∈（０，１）。

Ｖ＝ ｖ１·ｖ槡 ２ （４）
图２所示为标记者置信度 Ｖ随 ｖ１、ｖ２变化的

趋势图。由图可知，ｖ１、ｖ２均对 Ｖ有整体的影响。

（ａ）原始数据的分布
（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｄａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

（ｂ）ｗ１的数据划分结果

（ｂ）Ｄａｔａｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｗ１

（ｃ）ｗ２的数据划分结果

（ｃ）Ｄａｔａｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｗ２

（ｄ）数据聚类结果
（ｄ）Ｄａｔａｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

图１　数据标记
Ｆｉｇ．１　Ｄａｔａｌａｂｅｌｉｎｇ

·９７·
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若使用算数平均值，则当其中一个变量不变时，另

一变量对其整体的影响有限，不能充分表现变量

较小时对整体权重的影响。

图２　置信度的变化情况
Ｆｉｇ．２　Ｖａｒｉａｔｉｏｎｏｆｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ

根据得到的标记者置信度推断得出实例的真

实标签：

ｌｉ＝ａｒｇｍａｘｉ＝１，２，…，ｋ
ｐ（ｌｉ） （５）

式中，ｐ（ｌｉ）表示实例推断标签为 ｌｉ的可能性，ｉ∈
（１，ｋ）。

双重置信度推断（ｄｏｕｂｌｅｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅ，
ＤＣ）算法的步骤如算法１所示。

算法１　双重置信度推断算法

Ａｌｇ．１　Ｄｏｕｂｌｅｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入：多标签数据集

输出：实例预测标签

１对实例特征部分执行ＤＢＳＣＡＮ聚类算法；

２将聚类算法结果与每个标记者提供的标签数据集作

对比，分别计算Ｔｐ及Ｔｎ，根据式（１）计算ＲａｎｄＩｎｄｅｘ

系数作为每个标记者的第一部分置信度；

３根据式（２）计算标记者间的相似性，再由式（３）计算

每个标记者的第二部分置信度；

４根据式（４）计算标记者置信度；

５根据得到的标记者置信度，计算真实标签等于每种

标签的可能性，由式（５）选取可能性最大的标签作

为该实例的预测标签

本文算法在每个数据集上的每种标记数下的

计算复杂度Ｏ（ｎ）＝ｎ·ｐ·ｌ，其主要由算法１的
第５步推断实例的真实标签过程产生。其中：ｎ
为数据集实例数；ｐ表示标记数，即为该实例提供
标签的人数；ｌ为数据集的类数。

２　实验与分析

本节对表１所示的１０个真实世界数据集进
行实验，并与４种经典的方法 ＭＶ、ＤＳ、ＧＬＡＤ、ＺＣ
算法在标签推断准确率和时间效率两方面进行了

比较。

表１　实验数据集

Ｔａｂ．１　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａｓｅｔ

数据集 样本数 类别数 特征数

Ｓｖｍｇｕｉｄｅ２ ３９１ ３ ２０

Ｓｖｍｇｕｉｄｅ４ ６１２ ６ １０

Ｖｅｈｉｃｌｅ ８４６ ４ １８

Ｐｈｉｓｈｉｎｇ １３５３ ３ １０

ＳｔｅｅｌＰｌａｔｅｓＦａｕｌｔｓ １９４１ ７ ２７

Ｓｅｇｍｅｎｔ ２３１０ ７ １９

Ｓａｔｉｍａｇｅ ４４３５ ６ ３６

Ｌｅｔｔｅｒ ２００００ ２６ １６

Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ６９０ ２ １４

Ｂｒｅａｓｔ＿ｃａｎｃｅｒ ６９９ ２ １０

２．１　实验设计

使用的数据集均为 ＵＣＩ数据集，参照文
献［１６］中所示方法模拟生成众包数据。首先为
每位标记者随机生成标记准确率 ｔ，ｔ∈（０３，
０９）；再根据每位标记者的准确率对原数据集随
机抽样，样本数据按照准确率ｔ被赋予正确标签，
其他数据均被随机赋予错误标签，由此生成标签

数据集。实验为每个数据集生成了标记者数分别

为１～１０的标签数据集，为保证实验结果可信，每
次的标签生成过程重复５次。

考虑数据分布的多样性，实验中采用的是经

典的噪声环境下基于密度的聚类（ｄｅｎｓｉｔｙｂａｓｅｄ
ｓｐａｔｉａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｆ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｅ，
ＤＢＳＣＡＮ）算法。ＤＢＳＣＡＮ算法包含３个参数，分
别是Ｘ、ε、ｍｐ。其中：Ｘ为数据集的特征；ε表示
样本间的最小距离，即若两样本间距离小于 ε，则
样本互为邻域；ｍｐ表示形成簇类所需的最小样本
个数，将ｍｐ设定为特征数的２倍。ε和 ｍｐ的计
算方法分别为：

ε＝ｄ（０．００５ｌ（ｄ）） （６）
ｍｐ＝２ｄｘ （７）

其中，ｄ表示排序后的数据特征的距离向量，ε为
该向量千分之五处的值，ｌ（·）表示计算向量长度
的函数，ｄｘ表示数据集的特征数。

·０８·
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２．２　实验结果分析

为验证本文算法的有效性，从时间效率及标

签推测准确性两方面考虑方法效率。时间效率为

各个算法在每个数据集上的５次实验的平均运行
时间，标签准确率如式（８）所示。

ｃ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
Ｉ（^ｙｉ＝ｙｉ） （８）

２．２．１　不同标签数对准确率的影响
图３所示为５种算法在１０个数据集上实例

被标记次数为２～１０的准确率。由图３可知，５种
方法的实验准确率均随标签数的增多而提高。标签

数为１时的实验结果参考性不大，因此图中未表
示出来。在标签数为２时，ＭＶ算法与 ＧＬＡＤ算
法的实验效果均较差，ＤＳ算法的表现也差强人
意。在大部分数据集上，当标签数多于２时，各个
算法的准确率均随着标签数的增多快速提升，当

每个实例的标签数多于７时，各个算法的准确率

（ａ）Ｓｖｍｇｕｉｄｅ２

（ｂ）Ｓｖｍｇｕｉｄｅ４

（ｃ）Ｖｅｈｉｃｌｅ

（ｄ）Ｐｈｉｓｈｉｎｇ

（ｅ）ＳｔｅｅｌＰｌａｔｅｓＦａｕｌｔｓ

（ｆ）Ｓｅｇｍｅｎｔ

（ｇ）Ｓａｔｉｍａｇｅ

（ｈ）Ｌｅｔｔｅｒ

·１８·
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（ｉ）Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ

（ｊ）Ｂｒｅａｓｔ＿ｃａｎｃｅｒ

图３　不同标记者数目在各数据集下的算法准确率
Ｆｉｇ．３　Ａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍａｒｋｅｒｓｉｎｅａｃｈｄａｔａｓｅｔ

均趋于１，效果相差较小，且几乎不再随着标签数
的增多而有所提高。

在真实众包数据中，每个样本的标签数均大

于７的可能性较小，因此主要分析标签数为４～７
的实验结果。显而易见，在大部分数据集上，当标

签数为４～７时，ＤＣ算法的实验效果略优于其他
４种算法，其他情况时与另外４种算法的实验效
果相近，而在实际的标注中，得到的标签数据往往

没有很多，因此 ＤＣ算法相较其他方法有一定优
势。ＤＳ算法及 ＺＣ算法在二分类问题中的实验
效果比ＭＶ、ＧＬＡＤ、ＤＣ算法好，而在多分类问题
中ＧＬＡＤ、ＤＣ算法的效果较其在二分类中的效果
有明显的提升。

图４给出了各算法在标签数分别为４～７时
准确率的临界差异（ｃｒｉｔｉｃａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，ＣＤ）图。
ＣＤ图是基于统计显著性差异的算法对比模式，
可以给出不同算法的排名。图４中算法排名越小
表示算法效果越好。在标签数为４～７时，ＤＣ算

（ａ）标签数为４
（ａ）Ｎｕｍｂｅｒｏｆｌａｂｅｌｓｉｓ４

（ｂ）标签数为５
（ｂ）Ｎｕｍｂｅｒｏｆｌａｂｅｌｓｉｓ５

（ｃ）标签数为６
（ｃ）Ｎｕｍｂｅｒｏｆｌａｂｅｌｓｉｓ６

（ｄ）标签数为７
（ｄ）Ｎｕｍｂｅｒｏｆｌａｂｅｌｓｉｓ７

图４　临界差异图
Ｆｉｇ．４　Ｃｒｉｔｉｃａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｄｉａｇｒａｍ

法准确率均高于其他４种算法。图中算法的平均
排名基于１０个数据集和１０种标签数量。
２．２．２　与其他算法的比较分析

表２所示为５种方法分别在标签数为１～１０
时的实验数据均值的比较。由表２所示可知，ＤＣ
算法在８个数据集上的表现最优，相比最差的实
验数据 分 别 提 高 了 １９％、２２３％、１５２％、
２１４％、１６２％、１４５％、３８６％、５３９％；相比其
他４种算法平均提高了１１２％、１５２％、０６５％、
１１１％、１０６％、０７２％、１６８％、２２６％。在
Ｓｅｇｍｅｎｔ和Ｓａｔｉｍａｇｅ数据集上的表现也仅次于最
好的算法结果，且分别相差 １０３％、０７９％。这
是由于数据集的类别数增多，噪音分散严重。

在各个数据集中，由于标记者的准确率随机

给出，且绝大部分标记者的准确率高于０５，因此
ＭＶ算法的准确率随着标签数的增多而提高，而
在真实数据集中，标记者的准确率并没有随机给

出的准确率高，导致 ＭＶ算法的准确率其实并没
有实验所示的那么高。又因为标签数据中的噪音

是根据给定的标记者的准确率随机给出，所以多

分类噪音没有二分类问题中的噪音结果集中，而

是被分散到了所有可能的标签上，这样就导致

ＭＶ算法在多分类问题中的准确率更高，其他４种
算法也受此影响。

当标记者准确率较低时，ＧＬＡＤ算法相较其

·２８·
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他算法在各个数据集中的实验效果较优，但该

算法的迭代时间相较其他算法过长；ＤＳ算法使
用的基本算法是 ＥＭ算法，其实验效果受初值影
响较大，ＤＣ算法结果为运行效果最好的结果；

ＺＣ算法在各数据集上的表现相对 ＭＶ、ＤＳ、
ＧＬＡＤ算法是最好的。ＤＣ算法在大部分数据
集上的实验效果相较其他 ４种算法均为最
优的。

表２　各算法在各数据集中的平均准确率
Ｔａｂ．２　Ａｖｅｒａｇｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｅａｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｅａｃｈｄａｔａｓｅｔ

％

数据集
算法

ＭＶ ＤＳ ＧＬＡＤ ＺＣ ＤＣ

Ｓｖｍｇｕｉｄｅ２ ８６．７６±０．９３ ８７．３２±１．８３ ８７．７５±１．２８ ８８．３２±２．３９ ８８．６６±１．５６

Ｓｖｍｇｕｉｄｅ４ ９０．６４±１．７３ ９０．３８±１．８４ ９０．９９±３．９４ ９２．３５±２．６６ ９２．６１±２．７１

Ｖｅｈｉｃｌｅ ８７．９１±２．３７ ８８．４９±２．５０ ８９．３３±２．９８ ８９．４０±３．１４ ８９．４３±２．９２

Ｐｈｉｓｈｉｎｇ ８６．５２±１．５８ ８６．７２±１．７０ ８８．３６±１．０５ ８８．５９±１．５５ ８８．６６±１．３４

ＳｔｅｅｌＰｌａｔｅｓＦａｕｌｔｓ ９０．５３±１．８２ ９１．２６±１．３２ ９０．４８±２．０６ ９１．８９±２．００ ９２．１０±１．９０

Ｓｅｇｍｅｎｔ ９１．２５±１．４９ ９１．８２±１．５６ ９２．２５±１．８３ ９２．６０±１．９０ ９２．７０±１．４２

Ｓａｔｉｍａｇｅ ９０．６７±２．３０ ９２．０５±１．７６ ９１．３０±２．６０ ９２．０６±２．５３ ９１．０３±３．５９

Ｌｅｔｔｅｒ ９２．５５±１．９０ ９２．９２±１．２５ ９２．２５±２．００ ９４．１３±１．３５ ９３．３４±１．４７

Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ７９．５７±０．８１ ８２．０７±１．２４ ８１．９４±１．０４ ８３．４３±１．５７ ８３．４３±１．９３

Ｂｒｅａｓｔ＿ｃａｎｃｅｒ ８２．４５±２．９１ ８４．３８±１．１０ ７９．５８±０．３０ ８４．４３±１．３５ ８４．９７±２．３０

　　图５为５种算法在１０个数据集上的平均运
行时间，由于 ＧＬＡＤ算法的运行时间相较其他４
种算法长很多，因此图中所示的 ＧＬＡＤ算法的运
行时间为真实运行时间的１％。５种算法的运行
时间均随数据集数目的增大而变长，其中：ＭＶ算
法的运行时间最短；ＺＣ算法与 ＤＳ算法耗时相
近；ＤＣ算法实验过程中要运行聚类算法，因此耗
时较ＤＳ、ＺＣ、ＭＶ算法略长。

图５　算法运行时间
Ｆｉｇ．５　Ｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

３　结论

本文考虑了数据分布和标签信息两方面的置

信度，首先根据ＤＢＳＣＡＮ聚类算法将样本数据聚
类，由此结果得到标记者置信度的第一部分，再由

标记者相似性计算得到置信度的第二部分，最后

根据标记者置信度推断实例的真实标签。实验结

果表明，ＤＣ算法在标签数处于３～７的情况时，效
果优于其他算法。

由于ＤＣ算法使用了聚类方法，考虑到聚类
结果的准确性可能对实验结果有一定影响，因此

未来工作将针对聚类算法对实验结果的影响以及

纠正聚类结果的准确性这两部分展开，以提高标

签推断算法的准确性。
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